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摘要 : 轴承 定性 诊断 的 传统 方法 需要 复杂 难 懂 的 数学 知识 和 高 深 的 领域 知识 ; 基于 深度 置信 和 网络 的 方法 虽然 克服 了 传统 方法 
的 缺点 ， 但 网 络 参数 规模 巨大 ， 训 练 困难 ;基于 时 频 图 的 卷 积 神经 网 络 方法 需 用 小 波 变 换 得 到 时 频 图 。 由 于 卷 积 神经 网 络 
有 强大 的 特征 学 习 能 力 和 泛 化 能 力 , 提出 了 一 种 基于 卷 积 神经 网 络 的 轴承 故障 定性 诊断 方法 ,直接 利用 一 维 振动 信号 对 卷 积 
神经 网 络 进行 训练 。 优 势 在 于 克服 了 传统 方法 的 缺点 ， 相 比 深度 置信 和 网络 ， 网 络 参数 少 很 多 ， 训 练 高 效 ， 也 无 需 小 波 变 换 得 
到 时 频 图 。 采 用 西 储 大 学 和 本 实验 室 轴承 数据 ， 进 行 了 一 系列 全 面 测试 ， 表 明 本 文 方法 能 准确 地 定性 诊断 轴承 故障 ， 准 确 率 
高 于 其 他 所 有 方法 ; 首次 通过 利用 西 储 大 学 的 轴承 数据 训练 的 卷 积 神经 网 络 准确 诊断 了 本 实验 室 待 测 轴承 的 故障 类 型 ， 这 表 
明 该 方法 能 实际 工程 运用 。 
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Bearing Qualitative Fault Diagnosis based on Convolution Neural Network 
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Abstract: The traditional methods of qualitative diagnosis of bearing require complex and difficult knowledge of mathematics and 
deep domain knowledge. The method based on deep belief network overcomes the shortcomings of traditional methods, but the 
amount of network parameters are huge, thus the netword is difficult to train. Convolution neural network time-frequency image 
method uses wavelet packet transform to obtain time-frequency image. As the strong feature learning ability and generalization 
ability of convolution neural network, a qualitative fault diagnosis method of bearing based on convolution neural network is 
proposed. Convolution neural network is trained directly on one-dimensional vibration signal. The advantages of this method are to 
overcome the shortcomings of the traditional methods, the amount of parameters are much less and training is effective compared to 
the deep belief network, don’t need use wavelet packet transform to obtain time-frequency image. A series of comprehensive tests are 
carried out by using the data of Case Western Reserve University and our own laboratory. They show that the method can diagnose 
the bearing fault accurately and the accuracy is higher than that of all other methods. For the first time, the convolution neural 
netword trained on Case Western Reserve University’s data, accurately diagnoses the fault type of our own laboratory’s bearing, 
which indicates that the method can be used in practical. 
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大 量 的 方法 被 提出 ， 例 如 小 波 分 析 ， 统 计 分 析 、 经 
验 模式 分 解 、 奇 异 值 分 解 和 自 回归 模型 等 B5。 然 而 ， 
上 述 方法 运算 复杂 和 难以 掌握 ,同时 诊断 效果 不 佳 ， 
轴承 是 旋转 机 械 中 重要 的 承载 元 件 之 一 ， 也 是 。” 难以 实际 运用 。 
机 械 设 备 中 故障 高 发 元 件 ， 所 以 轴承 故障 诊断 显得 近 几 年 ， 深 度 学 习作 为 机 器 学 习 的 一 个 最 新 最 
尤其 重要 02， 为 此 ， 国 内 外 学 者 对 此 进行 了 大 量 硼 热 领域 ， 发 展 迅 速 ， 在 语音 识别 、 图 像 处 理 等 领域 
究 。 传 统 方法 是 人 工 提取 特征 ， 然 后 进行 特征 选择 ”取得 了 巨大 成 功 ， 以 其 强大 的 特征 学 习 能 力 著称 。 
和 降 维 及 分 类 器 设计 .特征 提取 是 最 为 重要 的 步 又 ， 所 以 ， 近 年 来 有 学 者 利用 深度 学 习 进 行 轴承 故障 定 
性 诊断 。 赵 光 权 跌 、 雷 亚 国 中 等 提出 了 基于 深度 信 
* 国家 自然 科学 基金 资助 项 目 (51405001，51375014) 念 网 络 DBN 的 轴承 故障 诊断 方法 ， 省 去 了 人 工 提 
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取 特 征 的 步 又， 但 是 网 络 参 数 多 ， 网 络 参 数 需 要 预 
训练 且 训练 难度 高 ， 网 络 的 泛 化 能 力 较 弱 ， 识 别 效 
果 不 够 理想 。 何 清 波 回 、 曾 雪 琼 四 提出 基于 卷 积 神 
经 网 络 的 轴承 故障 定性 诊断 ， 但 是 网 络 输入 层 是 时 
频 图 ， 需 要 用 小 波 变换 将 一 维 振动 数据 转化 成 二 维 
时 频 图 ， 运 算 复 杂 ， 且 转化 过 程 中 会 丢失 信息 ， 识 
别 效果 不 佳 。 

卷 积 神经 网 络 09 作 为 深度 学 习 的 重要 一 员 ， 主 
要 运用 于 二 维 图 像 识 别 中 ， 具 有 如 下 优点 : CD 可 
以 从 大 量 的 样本 中 自动 学 习 数据 的 特征 ， 省 去 了 传 
统 方法 复杂 繁琐 的 特征 提取 过 程 ， 减 少 了 对 专家 知 
识 的 依赖 。(2) 结构 采用 局 部 连接 、 权 值 共享 等 手 
段 ， 极 大 减 小 了 网 络 参 数 规模 ， 降 低 了 训练 难度 ， 
提高 了 训练 速度 、 使 得 网 络 泛 化 能 力 增 强 。 

卷 积 神经 网 络 在 图 像 识别 方面 已 经 广泛 运用 ， 
但 在 故障 诊断 方面 的 运用 却 鲜 有 人 尝试 。 卷 积 神经 
网 络 主要 用 于 图 像 识别 ， 图 像 尺 寸 是 二 维 的 ， 但 卷 
积 神经 网 络 也 可 以 用 于 一 维 信号 。 本 质 上 只 要 信和 号 
有 具有 平移 不 变性 ,就 能 通过 卷 积 神经 网 络 进行 学 习 ， 
不 管 信号 是 一 维 还 是 二 维 。 图 像 具 有 平移 不 变性 ， 
轴承 故障 数据 也 具有 平移 不 变性 ， 本 文 实验 结果 验 
证 了 这 一 点 。 一 维 信号 可 以 看 成 二 维 信号 的 特例 ， 
只 需 把 一 维 信号 的 宽度 认为 是 1。 

据 作者 所 知 ， 本 文 提 出 了 采用 一 维 振动 信号 的 
基于 卷 积 神经 网 络 的 轴承 故障 定性 诊断 方法 。 该 方 
法 具有 如 下 优点 : 卷 积 神经 网 络 能 自动 提取 特征 ， 
不 需 人 工 参与 ， 方 法 简单 易 懂 ， 便 于 工程 推广 ;网 
络 训练 难度 低 ; 诊断 方法 效果 好 ， 准 确 率 高 ， 诊 断 
方法 泛 化 能 力 强 ， 能 在 实际 故障 定性 诊断 中 取得 良 
好 效果 。 通 过 西 储 大 学 和 本 实验 室 轴承 数据 证 明了 
本 方法 对 轴承 故障 定性 诊断 的 有 效 性 。 


] 卷 积 神经 网 络 简介 


1.0. 卷 积 神经 网 路 的 发 展 

1998 Œ, Yann Lecun 等 0 提出 了 LeNet-5, X 
用 基于 梯度 下 降 法 的 反 向 传播 算法 对 网 络 进行 训 
练 ， 并 在 手写 数字 数据 库 MNIST 上 取得 了 成 功 。 
因此 卷 积 神经 网 络 引起 了 学 术 界 的 关注 ， 也 逐渐 应 
用 在 语音 识别 、 人 脸 识 别 、 物 体 识 别 等 领域 。 

2012 Æ, Hinton 及 其 学 生 Alex Krizhevsky 等 
人 提出 了 AlexNetI23 网 络 模型 ， 并 在 大 型 图 像 数据 
库 ImageNet03] 的 竞赛 中 , 以 比 第 二 名 高 出 11% 的 巨 
大 优势 取得 了 胜利 。 一 时 间 卷 积 神经 网 络 成 为 了 学 
术 界 的 焦点 。 之 后 ， 牛 津 大 学 提出 了 VGGNetU^, 


谷歌 提出 了 GoogLeNetU5l, (fidi ResNetl!9l. 
这 些 网 络 不 断 刷 新 了 AlexNet 创下 的 记录 。 
1.2 ” 卷 积 神经 网 路 的 结构 

卷 积 神经 网 络 一 般 由 输入 层 、 卷 积 层 、 非 线性 
激活 层 、 池 化 层 、 全 连接 层 、softmax 输出 层 组 成 。 
其 中 核心 为 卷 积 层 ， 非 线性 激活 层 ， 池 化 层 。 如 图 
1 所 示 是 卷 积 神经 网 络 的 典型 模型 。 


输入 层 卷 积 层 WEE 。 卷 积 层 池 化 层 " 输出 层 
图 1 卷 积 神经 网 络 的 典型 模型 

卷 积 层 运用 卷 积 核 完 成 从 上 一 层 到 下 一 层 的 
特征 提取 。X, 表示 第 i 层 的 特征 图 ， 卷 积 神经 网 络 
的 输入 层 一 般 是 图 像 ， 用 ,表示 。 卷 积 层 的 操作 


表示 为 


X,- X,, OW +b, (D 
其 中 : W, NR d 层 的 卷 积 核 的 权 值 矩阵 ，@ 表 
示 卷 积 运算 ，2 8d 层 的 偏 移 向 量 。 
非 线性 激活 层 通过 非 线 性 函数 ， 完 成 从 上 一 层 
到 下 一 层 的 特征 映射 ， 表 示 为 
X, - F(X,,) (2) 
其 中 : F 为 非 线 性 函数 ， 常 用 的 非 线性 函数 有 
ReLU 函数 及 其 变 体 Leaky ReLU, Random ReLU, 
Parametric ReLU, Shifted ReLU, Exponential LUU"!, 
池 化 层 : 对 特征 图 进行 降 采 样 ， 一 方面 可 以 对 
特征 图 进行 降 维 ， 另 一 方面 又 可 以 减少 卷 积 神经 网 
数 。 其 中 最 常见 的 是 最 大 值 池 化 ， 表 示 为 
X.(a b)- max (Xala*s+p b*s« p)) (35 
(0<p,q<s) 
其 中 : ses 是 池 化 层 窗口 尺寸 。 
卷 积 神经 网 络 的 目标 是 使 损失 最 小 ， 损 失 包 括 
ARAETA RE, — US XU T8 HI EEJ Je A6 XC 0A 
失 ， 结 构 风 险 通常 是 权重 的 二 范 数 。 


2 轴承 故障 定性 诊断 方法 流程 


卷 积 神经 网 络 进行 轴承 故障 定性 诊断 时 ， 分 为 
四 个 步骤 : 创建 训练 数据 库 、 创 建 卷 积 神经 网 络 、 
训练 卷 积 神经 网 络 以 及 定性 诊断 轴承 故障 。 

《1) 创 建 训 练 数据 库 : 对 于 每 种 工 况 下 采样 数 
据 ， 优 先 采 用 随机 方式 创建 ， 即 在 随机 位 置 处 截取 
振动 数据 中 大 于 一 个 数据 周期 长 度 〈 即 轴承 旋转 一 
周 ， 采 样 数 据点 的 个 数 ) 的 连续 数据 点 作为 一 个 样 
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本 点 ， 优 先 选择 上 *2 个 数据 点 作为 一 个 样本 点 ， 
其 中 Kk、n 为 正 整 数 。 一 般 建议 选取 满足 条 件 的 最 
小 数 作为 样本 点 长 度数 值 ， 这 样 样本 点 长 度 较 短 ， 
使 得 卷 积 神经 网 络 训 练 更 快 ， 网 络 设置 层 数 也 可 以 
减少 。 但 有 时 为 了 提高 诊断 准确 率 ， 也 可 以 适当 增 
加 样本 点 长 度 。 

对 于 样本 点 的 创建 方式 ，Miao He 在 提出 了 
将 原始 信号 进行 短 时 傅 里 时 变换 或 者 快速 傅 里 叶 变 
换 ， 然 后 从 中 提取 部 分 图 谱 作 为 样本 点 数据 ， 何 清 
波 四 也 是 将 原始 信号 通过 小 波 包 变 换 成 时 频 图 ， 然 
后 利用 时 频 图 进行 诊断 ; Min Xia09 提 出 了 以 原始 信 
号 为 卷 积 神经 网 络 作为 输入 ， 但 多 传感器 时 时 构建 
二 维 图 形式 。 还 有 其 他 的 一 些 论文 中 ， 也 并 没有 详 
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图 2 西 储 大 学 轴承 故障 信号 采集 装置 
3.1 创建 数据 库 

选用 驱动 端 以 采样 频率 12kHz 采集 的 加 速度 数 
据 ， 其 中 包括 了 正常 、 内 圈 故 障 、 滚 动 体 故 障 和 外 
圈 故 障 4 种 类 型 所 有 工 况 即 48 种 工 况 的 原始 数据 ， 


细 说 明 样 本 点 的 长 度 以 及 如 何 从 很 长 的 原始 信号 中 
提取 样本 点 。 而 本 文 详 细 给 出 样本 点 长 度 计算 公式 ， 
同时 采用 随机 截取 的 方式 , 使 得 在 测试 时 更 加 简便 ， 
无 需 寻 找 特定 的 截取 位 置 ， 使 得 运用 更 加 简便 ， 随 
机 截取 样本 点 的 方式 还 有 一 个 优点 就 是 使 得 样本 点 


其 中 包含 的 转速 有 1730rpm、1750rpm、1772rpm 和 
1797rpm 四 种 ， 包 含 的 故障 程度 有 7mils、14mils、 
21mils 和 28mils Clmils-0.001inch) 四 种 ， 包 含 的 
RHEA Ohp. lp. 2hp 和 3hp 四 种 ，hp 是 马力 。 值 
得 注意 的 是 ，0hp 对 应 着 1797rpm，1hp 对 应 着 


多 样 性 增强 ， 这 样 训练 出 来 的 卷 积 神经 网 络 泛 化 能 
力 更 强 。 
重复 上 述 样本 点 创建 过 程 ， 创 建 足 够 多 的 样本 
点 作为 训练 数据 库 。 

(2) 创建 卷 积 神经 网 络 : 在 创建 卷 积 神经 网 络 
卷 积 时 ， 可 以 在 参考 LeNet、AlexNet、ZFNet、 
VGGNet、GoogLeNet、ResNet 等 经 典 卷 积 神经 网 
络 的 基础 上 设计 ,或 自行 设计 可 行 的 卷 积 神经 网 络 。 

G) 训练 卷 积 神经 网 络 : 利用 训练 数据 库 训 练 
卷 积 神经 网 络 ， 调 试 超 参数 ， 获 得 较 好 的 卷 积 神经 
网 络 参数 ， 提 高 网 络 泛 化 性 能 。 

(4) 定性 诊断 轴承 故障 : 从 待 诊断 的 轴承 振动 
数据 中 创建 多 个 样本 点 ， 输 入 到 训练 好 的 卷 积 神经 
网 络 中 ， 得 到 每 个 样本 点 的 故障 类 型 ， 采 用 出 现 次 
数 最 多 的 故障 类 型 作为 轴承 的 故障 类 型 。 


3 轴承 故障 定性 诊断 实例 


本 实验 采用 美国 凯 斯 西 储 大 学 (Case Western 
Reserve University) 的 轴承 故障 数据 库 ， 实 验 装 置 
如 图 2 所 示 。 


1772rpm, 2hp 对 应 着 1750rpm, 3hp 对 应 着 1730rpm- 
对 于 外 圈 故 障 数据 包含 了 三 种 不 同 的 安装 位 置 ， 分 
别 是 3、6 和 12 点 钟 方向 。 

在 所 有 工 况 中 ， 最 低 转速 是 1730rpm, 12kHz 
采样 频率 时 ， 此 时 数据 周期 为 416。 如 图 3 所 示 ， 
样本 点 采用 随机 方式 创建 ， 即 每 个 样本 点 在 随机 位 
置 处 截取 连续 的 512 个 数据 点 ，512 为 大 于 数据 周 
期 416 且 满 足 k*2" 的 最 小 整数 ， 样 本 点 选取 的 数 
据点 少 ， 有 利于 降低 卷 积 神经 网 络 结构 的 复杂 度 和 
训练 难度 ， 同 时 能 加 快 训练 速度 和 减少 测试 时 间 。 


Wifft/m*s? 


图 3 随机 方式 创建 样本 点 ，A 是 随机 位 置 点 ，AB 之 间 
是 512 个 数据 点 

对 48 种 工 况 数据 ， 每 个 工 况 创建 600 个 样本 

点 ， 由 于 外 圈 一 个 工 况 有 三 种 安装 位 置 ， 故 每 个 工 

况 创建 1800 个 样本 点 , 总 共 38400 个 样本 点 , 并 对 

每 个 样本 点 设置 对 应 的 故障 类 型 标签 ， 完 成 数据 库 


创建 ， 如 表 1 所 示 。 人。 Input layer( 样 本 点 ) 一， 512411 
" Ry ir ge v 
A1 西 储 大 学 轴承 故障 数据 库 Convolutional layer( 卷 积 层 ) [3*1]/1 512*1*12 
故 
轴承 故障 ”故障 程度 Cmi) RERA Chp) ”样本 点 个 数 。” 障 Shifed ReLU layer 《 偏 移 修 直 线性 单元 层 ) l) 512*1*12 
类 型 一 电机 转速 (rpm) 标 
签 y | 
Convolutional layer( 卷 积 层 ) [3*1]/1 ———»  512*1*12 
0—1797 
um 1—1772 2400 M ms 
正常 2—1750 0 Shifted ReLU layer〔〈 偏 移 修正 线性 单元 层 ) j 512*1*12 
3 一 1730 : 
BEES UU 7 or 00 0 0 Max-Pooling 〈 最 大 池 化 层 ) [2*1]/2 — 256*1*12 
z 14 1—1772 9600 . . 
内 圈 故 障 21 2 一 1750 e ° 
28 3—1730 
AE n DD m De T eii ios ara e A em mami oe N A s eu P P T e f . . 
7 0 一 1797 Convolutional layer( 卷 积 层 ) [3*1]/1 | » 32*]*]28 
滚珠 体 14 1 一 1772 9600 " 
Lj Lyr 21 MENT Y 
nM F 2 Shifted ReLU layer《 偏 移 修正 线性 单元 层 ) > 32*1*128 
C _1707 Y 
7 md 16800 Convolutional layer( 卷 积 层 ) [3*1]/1 H 32*1*128 
外 圈 故 障 14 3 a n 
z 2—1750 Y 
3—1730 Shifted ReLU layer 〈 偏 移 修正 线性 单元 层 ) 一 一 » — 32*1*128 
3.22 ”创建 卷 积 神经 网 络 Max-Pooling EKE P12 16*1*128 
HE v Esca fus . -- ax-Pooling 〈 最 大 池 化 层 一 
直接 采用 一 维 振动 信号 作为 网 络 输入 层 , 即 3.1 
节 创建 的 样本 点 作为 输入 层 。 创 建 卷 积 神经 网 络 时 ， Convolutional ayet E33) TI |f ea 
参考 了 VGGNet 的 结构 ， 网 络 包含 输入 层 (input | 
layer) ， 卷 积 层 (convolutional layer) 、 最 大 池 化 层 Average-Pooling layer〈 平 均 池 化 层 ) 一 1*1*4 
Cmax-pooling layer) 、 平 均 池 化 层 Caverage-pooling AEAN 2 
MEE " SoftMax layer CfX 输出 层 ) ~> 1*1*4 
layer) , SoftMax 输出 层 。 采 用 平均 池 化 层 代 替 全 


连接 层 , 可 极 大 减 小 网 络 权 重 数量 , 降低 训练 难度 ， 
同时 也 能 提高 网 络 预测 精度 P99。 每 两 个 连续 的 卷 积 
层 后 跟 一 个 最 大 池 化 层 , 卷 积 层 不 改变 特征 图 尺寸 ， 
池 化 层 减 小 特征 图 尺寸 到 二 分 之 一 。 每 个 卷 积 层 后 
接 一 个 非 线性 激活 层 ， 激 活 函数 采用 偏 移 修正 线性 
函数 (Shifted ReLU)， 有 具体 表达 式 为 max(-1,x)。 网 络 
层 数 设 为 19 层 ， 其 中 1 层 输入 层 、11 层 卷 积 层 ，5 
层 最 大 池 化 层 以 、1 层 平 均 池 化 层 和 1 层 SoftMax 
输出 层 。 前 10 层 卷 积 层 的 卷 积 模板 尺寸 均 为 3*1， 
最 后 1 层 卷 积 层 卷 积 模板 尺寸 为 1*1， 卷 积 层 步 长 
均 取 1*1。 最 大 池 化 层 的 池 化 窗口 尺寸 均 为 2*1, 步 
长 均 为 2*1。 输入 层 为 512*1*1 (样本 点 )，SoftMax 
输出 层 有 4 维 ， 对 应 A 种 故障 类 型 。 为 了 保证 每 次 
卷 积 运算 后 ， 特 征 图 (feture maps). 尺寸 不 变 ， 在 
对 特征 图 进行 3*1 卷 积 运算 之 前 ， 需 对 特征 图 进行 
填充 〈Padding) ， 即 在 特征 图 首尾 对 称 补 一 个 零 。 
网 络 各 层 的 特征 图 数量 依次 为 : 1. 12. 12. 12. 24, 
24、24、48、48、48、96、96、96、128、128、128、 
4、4、4。 网 络 结构 如 图 4 所 示 。 
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Y E 
( Output layer (故障 类 型 ) — 


图 4 卷 积 神经 网 络 模型 
32 ”设置 网 络 超 参数 

训练 卷 积 神经 网 络 时 所 采用 的 超 参 数 为 : 
Nesterov 动量 随机 梯度 下 降 法 ， 提 前 终止 法 ， 学 习 
速率 为 0.003, 正则 化 系数 为 0.0005, mini-batch ( 批 
量 数 ) 为 32， 动 量 系数 为 0.9; 权重 初始 化 为 高 斯 
分 布 的 随机 数 ,均值 为 零 , 方差 为 0.1， 偏 置 初始 化 
为 零 。 
3.3 测试 1 
采用 3.1 节 所 创建 的 数据 库 ， 每 种 工 况 所 创建 
的 600 个 样本 点 按照 6:2:2 的 比例 随机 分 为 训练 集 、 
验证 集 和 测试 集 ， 如 表 2 所 示 。 


R2 测试 1 中 数据 库 分 类 情况 


R 


apu POE (mi) 载荷 美 别 (p) 样本 点 个 数 M 
类 型 (训练 、 验 证 。 〔 训 练 、 验 证 ”训练 、 验 证 is 
Ga /测试 ) /测试 ) /测试 ) 
2400 

正常 一 一 (0-3) / (0-3) (1440. 480 0 
/480) 
9600 


内 圈 故 障 (7-28) / (7-28) (0-32 / (0-3) (5760, 1920 | 


/1920 ) 
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iM om — 0 荷 的 三 种 工 况 下 传感器 相应 安装 位 置 下 采集 的 七 组 


故障 (7~28) / (7~28) (0~3) / (0~3) uit 2 数据 作为 测试 集 。 


人 剩 下 的 所 有 工 况 ， 每 种 工 况 所 创建 的 600 FE 


16800 本 点 按照 8:2 的 比例 随机 分 为 训练 集 和 验证 集 ， 数 
外 圈 故 障 (7-210 / (7~21) (0-32 / (0-3) (10080. 3360 3 
/3360) 据 集 分 类 如 表 4 所 示 。 


同 测试 1 一 样 采用 提前 终止 法 ， 在 1900 次 停 
止 训 练 ， 四 个 测试 集 的 准确 率 ， 结 果 如 表 $ 所 示 。 


采用 提前 终止 法 ， 在 1900 次 停止 训练 ， 测 试 


集 的 准确 率 ， 结 果 如 表 3 所 示 。 人 
TT EREA 故 
3 测试 1 中 测试 集 准 确 率 mang HORER Cmils) 载荷 类 别 (hp) ”样本 点 个 数 " 
RI Na LEANNE MEME (训练 、 验 证 。 (训练 、 验 证 。 (训练 、 验 证 。 车 
m 类 型 /测试 ) /测试 ) /测试 ) 标 
轴承 故障 类 型 。 ”正常 ”内 圈 故 障 pes 外 圈 故 障 。 全 部 i ' i 答 
正常 = (1、 2、 3) mos 360 0 
准确 率 (%) 100 100 99.24 100 99.79 /0 1600) 
这 里 特别 强调 下 , 测试 集 准确 率 99.79% 8 PA 5 (0. 2. 32 2600 
、 un m 内 图 故障 (7-285 / (7-28) BE (5760. 1440 1 
一 有 达到 100%。 但 99.79% 是 任 一 样本 点 的 准确 率 ， i /2400) 
= 实际 测试 时 ， 可 以 创建 多 个 如 100 个 样本 点 ， 得 到 000000000 0 mm 
3 s S "— 9600 
每 个 样本 点 的 故障 类 型 ， 采 用 出 现 次 数 最 多 的 故障 RIRE (7.28) jy (7.28) (0^ b 3? — (5760、1440 2 
故障 HM /2 
类 型 作为 轴承 的 故障 类 型 ， 这 时 出 现 误 判 的 概率 接 
X. TN 16800 
测试 1 采用 混合 工 况 ， 测 试 样本 点 所 在 工 况 在 外 圈 故 障 (7~21) / (7~21) Po (10080. 2520 3 
bh QUID f EA /4200) 
训练 工 况 中 都 出 现 过 ， 这 与 其 他 论文 的 做 法 相似 ， 


CC 


— 传统 方法 的 准确 率 一 般 都 在 95% 左 右 , 个 别 方法 和 表 5 测试 2 中 测试 集 准确 率 
e 达到 9896. TREE? 2] DBN 方法 中 准确 率 与 样本 点 长 "me 


CN 7 a MUN MN MSc 轴承 故障 类 型 ”正常 ”内 圈 故 障 AOT dEi 。 全 部 
CM 度 有 很 大 的 关系 , 当 样本 点 长 度 为 2048 时 , 准确 率 RS Lm PESOS du 
> 大 %; 十 频 图 的 卷 积 神经 网 络 诊断 方法 关 

2325805 利用 时 频 图 的 卷 积 神经 网 络 诊断 方法 为 — n "m - s " 
Y 文 使 用 了 全 部 的 48 个 工 况 ， 本 文 方法 的 准确 率 为 与 测试 1 不 同 的 是 ， 测 试 2 的 测试 工 况 ， 没 有 


:三 99.79%。 出 现在 训练 工 况 中 ， 即 卷 积 神经 网 络 没有 学 习 过 这 
T 测试 1 中 ， 测 试 集 所 在 的 工 况 包含 于 训练 集 工 。 类 工 况 ， 但 本 文 定性 诊断 方法 还 能 取得 如 此 好 的 效 
况 中 ， 传 统 的 人 工 提 取 特 征 方 法 所 采用 的 测试 方式 。 果 ， 进 一 步 说 明了 该 方法 具有 非常 强 的 泛 化 能 

基本 都 是 这 种 方式 ， 准 确 率 比 本 文 方法 低 ， 且 很 少 ”测试 工 况 的 故障 大 小 在 训练 工 况 中 出 现 过 ， 载 荷 大 
对 混合 工 况 进行 研究 。 测 试 集 所 在 的 工 况 包 含 于 训 ”小 未 出 现 过 ， 这 在 实际 测试 中 是 合理 的 ， 因 为 实际 
练 集 工 况 中 ， 即 测试 用 的 工 况 在 训练 卷 积 神经 网 络 。 工作 中 ， 载 荷 是 变化 的 ， 故 障 大 小 是 逐渐 增 大 的 ， 
时 ， 被 卷 积 神经 网 络 见 过 ， 在 实际 测试 中 ， 这 种 情 ”故障 大 小 不 同 的 工 况 可 以 提前 采集 进行 训练 。 

况 不 可 能 存在 的 。 因 为 实际 测试 时 ， 测 试 轴承 所 在 西 储 大 学 采集 的 轴承 数据 库 ， 目 前 国内 很 多 
工 况 的 数据 是 不 可 能 在 训练 时 得 到 的 。 为 了 避免 测 “， 究 故障 定性 诊断 方法 的 学 者 们 认为 有 几 组 工 况 下 数 
试 集 所 在 的 工 况 包 含 于 训练 集 工 况 中 ， 使 测试 样本 ” 据 的 特征 不 明显 ， 分 类 准确 率 不 高 ， 如 : B007 l. 


点 被 卷 积 神经 网 络 见 过 的 情况 ， 设 计 了 测试 2。 B021 2: OR014@6_0、OR014@6_2，B007_1 意思 
34 测试 2 为 滚动 体 故 障 类 型 ， 故 障 程度 为 7mils， 载 苟 为 1hp 


测试 2 中 ， 对 于 正常 轴承 采用 OAp RETI ”的 工 况 ， 其 他 类 似 。 针 对 这 四 种 工 况 ， 我 们 做 了 同 
作为 测试 集 。 内 圈 故 障 的 轴承 采用 四 种 故障 程度 下 样 的 测试 ， 即 把 这 四 种 工 况 作为 测试 集 ， 其 他 所 有 
lhp 载荷 的 四 种 工 况 作为 测试 集 。 滚 动 体 故 障 的 划 工 况 作为 训练 集 和 验证 集 。 最 终 四 种 工 况 准 确 率 分 
承 采 用 四 种 故障 程度 下 2hp 载荷 的 四 种 工 况 作为 测 — 573: 99.5%、97.17%、72.7%、94.33%， 其 中 三 种 
试 集 。 外 圈 故 障 的 轴承 采用 三 种 故障 程度 下 3Ap 载 。 工 况 准确 率 和 表 5 的 准确 率 差 别 不 大 ， 只 有 一 种 工 


= 
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况 准 确 率 明显 偏 低 。 具 体 原因 需 进 一 步 研究 ， 目 前 
猜测 有 两 种 可 能 : 一 种 是 准确 率 低 的 工 况 可 能 数据 


采集 出 现 问题 ， 一 种 是 需 进一步 改进 网 络 结构 和 训 
练 方法 ， 使 之 能 正确 识别 该 工 况 。 


测试 2 中， 测试 工 况 没 有 在 训练 工 况 中 出 现 。 
这 种 测试 方法 ， 据 作者 所 知 ， 像 本 文 做 得 如 此 全 面 
系统 ， 是 第 一 次 ， 本 文 方法 的 准确 率 达 到 97956. 
测试 2 中 ， 轴 承 数 据 都 是 来 自 同 一 型 号 ， 同 
测试 装置 ， 在 实际 诊断 轴承 故障 时 ， 轴 承 型 号 可 能 
不 同 、 工 况 不 同 。 为 了 验证 卷 积 神经 网 络 能 诊 

际 工作 状态 中 的 轴承 ， 设 计 了 测试 3。 

3.5 测试 3: 实验 轴承 故障 定性 诊断 

3.5.1 实验 轴承 数据 来 源 

实验 轴承 故障 定性 诊断 时 ， 利 用 本 实验 室 的 测 
试 装置 采集 数据 ， 并 利用 测试 1 训练 好 的 卷 积 神经 
网 络 模型 对 实验 轴承 故障 定性 诊断 。 
西 储 大 学 轴承 数据 采集 实验 装置 中 ， 加 速度 传 
感 器 采集 振动 信号 ， 使 用 磁性 底座 将 传感器 安放 在 
电机 壳 体 上 。 加 速度 传感器 分 别 安装 在 电机 壳 体 的 
驱动 端 和 输出 端 12 点 钟 的 位 置 。 有 些 工 况 中 , 传 感 
器 安放 在 电机 支承 底盘 上 。 

本 实验 室 的 测试 装置 如 图 5 所 示 ，2 号 传感器 
采集 轴 向 振动 信号 ， 信 和 号 较为 微弱 ，3 号 传感器 采 
集 径 向 振动 信号 ， 信 和 号 较 强 。 

西 储 大 学 装置 与 本 实验 室 装置 的 一 些 重 要 参数 
对 比如 表 6 所 示 。 本 实验 室 所 用 轴承 型 号 、 采 样 频 
率 、 轴 承 转速 与 西 储 大 学 不 同 ， 本 实验 室 轴 承 故障 
大 小 、 载 荷 模拟 实际 工作 情况 ， 与 西 储 大 学 不 同 。 
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图 5 实验 轴承 实验 装置 
X6 实验 装置 重要 参数 对 比 表 


N hr ras X SEREH 3s 
数据 来 源 。 轴承 型 号 故障 大 小 转速 采样 频率 
Cmils) (rpm) (Hz) 
m 7 1797 
e mi 6205 Ls PE 12000 
53 21 1750 
28 1730 


本 实验 室 a 5120 
6210 1800 10240 
电机 载荷 轴 向 载荷 径 向 载荷 
(hp) (N) OD 
Jui b T 
学 2 一 一 一 一 
3 
0 
本 实验 室 —— 100 300 
200 


3.5.2 ”实验 轴承 测试 集 创 建 

依据 不 同 的 采样 频率 ， 采 用 不 同 的 数据 点 个 数 
创建 样本 点 。5120Hz 采样 频率 ,转速 1800rpm， 数 
据 周 期 为 170.7， 根 据 #2” 原则 ， 样 本 点 长 度 为 
256. 10240Hz 采样 频率 ， 数 据 周期 为 341.3， 依 据 
k*2” 原则， 样本 点 长 度 为 384。 

5120Hz 采用 频率 ， 轴 承 有 正常 、 内 圈 故 障 、 外 
圈 故 障 三 种 状态 ， 载 荷 有 三 种 ， 共 7 种 工 况 ， 有 两 
个 传感器 ， 每 个 工 况 下 每 个 传感器 采集 的 数据 创建 
600 个 样本 点 ， 共 8400 个 样本 点 。 

10240Hz 采样 时 ， 轴 承 有 内 圈 故 障 和 外 圈 故 障 
两 种 状态 ， 载 荷 有 三 种 ， 共 6 种 工 况 ， 有 两 个 传 感 
器 ， 每 个 工 况 下 每 个 传感器 采集 的 数据 创建 600 个 
样本 点 ， 共 7200 个 样本 点 。 

表 7 实验 轴承 数据 库 


故 
VT EN E EA He LÀ 1 点 pèr. 
采样 频率 “轴承 故障 dup Qo dem PA 障 
(Hz) 类 型 编号 标 
签 
正常 1200 0 
5120 内 圈 故 障 3600 1 
0. 100 

外 圈 故 障 、200 2、3 3600 3 
内 圈 故 障 3600 1 

10240 
外 圈 故 障 3600 3 


3.5.3 ”实验 数据 轴承 故障 定性 诊断 结果 
用 测试 1 训练 好 的 卷 积 神经 网 络 对 表 7 的 样本 
点 进行 测试 ， 测 试 结果 如 表 8。 

从 表 中 可 以 看 出 ， 准 确 率 大 部 分 是 100%， 最 
低 也 达到 86.9496, 完全 达到 实际 诊断 轴承 故障 类 型 
的 要 求 。 

3 号 传感器 采集 的 数据 准确 率 高 于 2 号 准确 率 ， 
因为 3 号 传感器 采集 的 是 径 向 振动 信号 ,信号 较 强 ， 
2 号 传感器 采集 的 是 轴 向 振动 信号 ， 信 号 较 弱 。 
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外 圈 故 障 全 部 诊断 为 正常 类 型 ， 内 圈 故 障 和 正 id T 
常 诊断 效果 很 好 ， 为 什么 外 圈 会 全 错 ? 为 了 找 出 原 
因 ， 首 先 画 出 相关 工 况 下 振动 波形 。 3 iid iti 
表 8 实验 轴承 样本 点 准确 率 000000 
采样 频率 数据 来 源 .正常 内 图 故障 PES E o 
(Hz) 传感器 koe pes 
10240 2 = 100 
5120 25.3 100 92.9 
nm 3 mes 00 
0.3 T5, 15 
0.2 
1 
oahi " Jl 
e | jl |: ii | e 0.5 
è M M | l | TAN | è ? 
Z 01 a à i 
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采样 个 采样 个 采样 个 
a， 西 储 大 学 无 故障 b. 西 储 大 学 内 圈 最 小 故障 c. 西 储 大 学 外 圈 最 小 故障 程度 
0.2 3 0.4 
0.1 2 
N N 1 N 
ó Of 由 b 
E Eo E 
$01 E: Š 
-1 
0.2 5 
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d. 本 实验 无 故障 e. 本 实验 内 圈 故 障 f. 本 实验 外 圈 故 障 
图 6 西 储 大 学 和 本 实验 室 轴承 不 同 故 障 类 型 下 的 波形 图 
6 可 看 出 ， 本 实验 内 圈 故 障 振动 振幅 与 西 储 正常 (720. 240) 0 
大 学 内 圈 最 小 故障 振幅 相当 ， 远 大 于 无 故障 时 的 振 Td 
幅 。 本 实验 外 圈 故 障 振动 振幅 远 小 于 西 储 大 学 外 圈 5120 — ABRE (2160, 2200 
最 小 故障 振幅 ， 且 与 无 故障 时 的 振幅 相当 。 本 实验 
无 故障 振幅 与 西 储 大 学 无 故障 振幅 相当 。 外 圈 故 障 (2 i à 
结合 诊断 效果 ， 无 故障 和 内 圈 基 本 诊断 正确 ， MORES NN dt LP o RN 
外 圈 全 部 诊断 错误 为 无 故障 类 型 ， 作 者 猜测 波形 振 内 圈 故 障 2 j^ aad 1 
幅 大 小 对 诊断 性 能 有 重大 影响 ， 实 验 轴 承 振幅 大 小 10240 
与 训练 轴承 振幅 大 小 相当 , 能 诊断 正确 ; 差别 巨大 ， 外 图 故 障 D oe 
诊断 错误 。 本 实验 外 圈 振 幅 与 西 储 大 学 无 故障 振幅 SE ETE DEEE - 
ee 为 了 验证 3.5 节 的 狂想， 进行 了 测试 4。 采 用 
相当 ， 导 致 全 部 识别 为 无 故障 类 型 。 如 果 训 练 轴承 "mm n PRU UNES 
Se ee A 测试 1 的 方式 ， 利 用 实验 轴承 数据 ， 进 行 故障 定性 
外 圈 振 幅 与 本 实验 外 圈 振 幅 相 当 ， 那 外 圈 故 障 还 会 诊断 。 实 验 轴承 数据 中 每 种 工 况 的 样本 点 按照 6.2:2 
oe CM : -— Eb qs Z Wo JW. 3 L VEPARS BATA 0i: 
识别 错误 吗 ? 本 实验 中 外 圈 故 障 的 振幅 与 无 故障 振 
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幅 相 当 ， 卷 积 神经 网 络 能 区 分 开 这 两 个 类 型 吗 ? 
测试 4: 实验 轴承 故障 训练 及 诊断 


表 9 实验 轴承 样本 点 分 类 


采样 频率 ”轴承 故障 


(Hz) 类 型 


载荷 CN) 样本 点 个 数 M 
训练 、 验 证 训练 、 验 证 is 
fiif /测试 jin 


比例 随机 分 成 训练 集 、 验 订 


E 集 和 测试 集 ， 样 本 点 分 


类 如 表 9 所 示 。 
值得 注意 的 是 , 5120Hz 


和 102404 的 样本 点 长 


度 不 一 致 ， 需 要 分 开 训 练 和 测试 。 对 51208z， 只 雷 
将 3.2 节 中 的 卷 积 神经 网 络 输入 层 改 为 256*1*1; 对 
于 10240Hz, Hid 3.2 节 中 的 卷 积 神经 网 络 输入 
层 改 为 384*1*1。 网 络 结构 和 训练 超 参 数 不 变 。 


分 别 对 5120Hz fll 10240Hz 的 数据 进行 训练 和 management: A review of recent advances[J]. Chinese 
测试 ， 测 试 结果 如 表 10 Bp. Journal of Scientific Instrument, 2014, 35(3) : 481-495. 
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